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El presente artículo se desarrolla para 
determinar la curva tipo madre o patrón de 
una base de datos histórica, que permita 
estimar el comportamiento de la demanda 
de consumo a corto plazo de un sistema 
eléctrico de potencia, mediante la 
aplicación de la metodología MapReduce 
(minería de datos) utilizando el programa 
Matlab, que permite realizar el manejo 
adecuado de datos históricos. En base a lo 
indicado, se vuelve preponderante el 
desarrollo de herramientas que permitan 
prever el crecimiento y comportamiento 
de la demanda de un sistema eléctrico, 
especialmente con el ingreso de 
generación intermitente distribuida y las 
diversas cargas industriales y especiales 
que pueden estar conectadas en los 
sistemas de distribución. Estas 
herramientas deben prever el manejo 
adecuado de una gran cantidad de 
información, que coadyuve al desarrollo 
de programas complementarios que les 
permita a las empresas eléctricas u 
operadores del sistema a prever la 
generación necesaria para cumplir con las 
condiciones de confiablidad y continuidad 
del suministro eléctrico al usuario final. 
 
Palabras Clave: Big data, Curva madre, 
estimación de demanda, MapReduce, 
Crecimiento de demanda, Red Inteligente 
 
This article is developed to determine the 
mother curve or pattern of a historical 
database, which allows estimating the 
behavior of consumer demand in the short 
term of an electrical power system, 
through the application of the MapReduce 
methodology (mining of data) using the 
Matlab program, which allows proper 
handling of historical data. Based on the 
above, the development of tools that allow 
forecasting the growth and behavior of the 
demand of an electrical system becomes 
preponderant, especially with the entry of 
distributed intermittent generation and the 
various industrial and special loads that 
may be connected in the systems. of 
distribution. These tools must provide for 
the proper handling of a large amount of 
information, which contributes to the 
development of complementary programs 
that allow electricity companies or system 
operators to predict the generation 
necessary to meet the conditions of 
reliability and continuity of the electricity 





Keywords: Big Data, Mother wave, 
demand estimate, MapReduce, demand 





Los sistemas eléctricos de potencia 
están compuestos de equipamientos de 
generación, transmisión, distribución y 
cargas especiales, y con el desarrollo de 
nuevas tecnologías en todos los 
ámbitos industriales y de investigación, 
van surgiendo nuevos desafíos para los 
procesos de producción, transporte y 
consumo de la energía eléctrica, 
especialmente con el crecimiento y la 
diversificación de la demanda eléctrica 
que han impulsado el desarrollado de 
redes inteligentes (Smart Grids) para su 
gestión y control. La red inteligente es 
una tecnología emergente que tiene la 
capacidad de conectar fácilmente 
fuentes de energía renovables y no 
renovables con las cargas o centro de 
consumo, permitiendo un mejor 
control, monitoreo, administración, 
supervisión de condiciones de calidad, 
confiabilidad y seguridad hacia el 
consumidor final de la energía eléctrica 
[1]-[2] -[3]. 
Con el aumento de la demanda de 
energía eléctrica, el estado busca prever 
la expansión de los sistemas de 
generación y transmisión que permita 
asegurar la confiabilidad y continuidad 
del suministro eléctrico al usurario 
final, y al mismo tiempo la población e 
industrias busca abaratar los costos de 
energía con la instalación de nuevas 
fuentes de generación, permitiendo el 
desarrollo de la generación distribuida, 
que al mismo tiempo impulsa el cambio 
de fuentes de energía no renovable por 
renovables, como son la fotovoltaica o 
solar, eólica, biomasa, celdas de 
combustible, geotérmicas, etc. Esta 
integración de la generación distribuida 
hace que las empresas eléctricas deban 
pronosticar el comportamiento de la 
demanda[4]. Para hacerle frente a estas 
nuevas tecnologías, en los sistemas de 
distribución, y especialmente en la 
gestión del usuario final, se ha 
impulsado el uso de sistemas de 
medición inteligente, sistemas de 
comunicaciones, que pueden ser 
inalámbricas, y de fibra óptica, que 
recolectan y transmiten los datos de 
consumo tradicionalmente a los 
clientes se clasifican como:  
residencial, industrial, comercial[5]. 
Otro factor importante que 
involucra al comportamiento de la 
demanda son las cargas especiales, que 
pueden ser del orden de pocos 
kilovatios a muchos megavatios, y que 
pueden ser hornos eléctricos, 
fundidoras, grandes molinos, etc., 
haciendo que la demanda tenga un 
comportamiento variable y que deban 
ser supervisados para prever las 
posibles intermitencias o desbalances 
que pueden involucrar, de manera 
especial en la reserva rodante de 
generación y la estabilidad del sistema 
[6]-[7]. 
En base a lo indicado, se vuelve 
preponderante el desarrollo de 
herramientas que permitan prever el 
crecimiento y comportamiento de la 
demanda, especialmente con el ingreso 
de generación intermitente distribuida 
inmersa y las diversas cargas 
industriales y especiales que pueden 
estar instaladas en los sistemas de 
distribución[8]-[9]. 
Estas herramientas deben prever la 
estimación de su comportamiento y 
crecimiento, y el manejo de una gran 
cantidad de información, que coadyuve 
al desarrollo de programas 
complementarios que les permite a las 
empresas eléctricas u operadores del 
sistema a prever la generación 
necesaria para cumplir con las 
condiciones de confiablidad y 
continuidad del suministro eléctrico al 
usuario final[10]-[11].  
Adicionalmente, con el desarrollo 
de las redes inteligentes se cuenta con 
una fuente gigante de información 
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(flujos de potencia, corrientes, voltajes, 
frecuencia, estado de disyuntores, 
gestión de protecciones, etc.), de ahí 
que el manejo de esta información 
recolectada (Big Data), impulse el 
desarrollo de varias herramientas para 
su manejo, análisis y predicción, 
apareciendo el concepto de la minería 
de datos, cuyas herramientas permiten 
reducir los tiempos de  procesamiento 
de la información de la Big Data, y para 
el presente trabajo, a través del manejo 
de la información histórica, definir el 
patrón de comportamiento de la 
demanda eléctrica[12]-[8]. Por lo tanto, 
y a través del uso de herramientas de 
minería de datos nos ayuda a definir la 
curva madre o curva  patrón de la 
demanda, permitiendo analizar de 
manera eficiente el comportamiento de 
la demanda de la red eléctrica[13],y al 
mismo tiempo pronosticar el 
crecimiento a corto, mediano o largo 
plazo con su respectiva  estimación de 
demanda, a nivel nacional  la  
estimación de la demanda se aplica  en 
la planificación  centralizada de la 
generación y en la eficiencia 
energética[14].Por lo general los países 
desarrollados han adoptado estrategias 
de  (DR)  rápida respuesta a la demanda 
reduciendo el consumo energético    
durante la carga máxima, utilizando los 
recursos energéticos más 
eficientes[15]-[16]. 
En base a lo indicado, y en 
cumplimiento del objetivo planteado 
para el presente artículo, se desarrolla 
un algoritmo utilizando la metodología 
MapReduce aplicado en el programa 
Matlab, que permite el manejo de datos 
históricos de demanda eléctrica, 
permitiendo obtener las curvas 
patrones del comportamiento de la 
misma, logrando estimarla al corto 
plazo, incluyendo su estimación de 
crecimiento[17]. El algoritmo se 
desarrolló considerando la información 
histórica de una demanda eléctrica real 
obtenida del sistema ecuatoriano, 
permitiendo separarla por el tipo de día, 
laborable y no laborable, identificación 
que se incluyó en el código planteado 
para poder prever los comportamientos 
tipo, y con ello determinar las curvas 
patrón respectivas. Como resultado de 
esta aplicación se logró determinar 
curvas madre o patrón para poder 
estimar la curva de demanda del 
consumo eléctrico para los siguientes 
años, incluida la estimación del 
crecimiento, considerando su 
comportamiento tendencial y apoyado 
en los registros históricos del PIB del 
Ecuador[18]-[19]. 
Este artículo se encuentra 
organizado de la siguiente manera: La 
sección II presenta el estado del arte de 
los temas abordados en el artículo: 
estimación de la curva de la demanda 
con fundamentos de MapReduce, 
validando la metodología con el 
porcentaje de error medio absoluto. En 
la sección III se plantea la formulación 
del problema. En la sección IV se 
desarrolla el pseudocódigo de la 
modelación, en la sección V el caso de 
estudio y en la sección VI resultados. 
 
2. Marco teórico 
Con base al alcance del tema de 
investigación, a continuación se 
realizará la exposición de los conceptos 
más importantes en el análisis que 
permita comprender el proceso de la 
estimación de la curva de la demanda a 
corto plazo, en función de una onda 
madre[20], y considerando que se 
utilizará la metodología del 
MapReduce para el manejo de una gran 
cantidad de información, permitiendo 
extraer las curvas patrón o de 
comportamiento de la demanda, para 
cada uno de los días característicos de 
la semana, y obtener la previsión del 
crecimiento de la misma, que permita 
estimar tanto el comportamiento, así 
como su crecimiento en el tiempo[21]. 
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2.1 Estructura del sector eléctrico 
Para el desarrollo del presente trabajo 
se utilizará la información histórica de 
la demanda diaria del Sistema Nacional 
Interconectado del Ecuador, de los 
años 2015, 2016, 2017, 2018 y 2019, 
por lo que se explicita que el sector 
eléctrico ecuatoriano está conformado 
por centrales de generación hidráulica, 
térmica, eólica, etc., la demanda se 
reparte entre 18 empresas de 
distribución, y el sistema de 
transmisión a nivel de 500, 230, 138 y 
69 kV es de propiedad de una única 
empresa de fondo estatal[22].  
Dentro de la demanda de las 
empresas de distribución y en ciertos 
puntos del Sistema Nacional de 
Transmisión están conectadas cargas 
especiales, como son hornos, 
fundidoras, bombas, molinos, y 
también fuentes de generación 
distribuida, que pueden ser hidráulicas 
y solares, componentes que pueden 
causar cierta variación en la curva total 
de la demanda registrada[23]-[24]. 
 
2.2 Generación distribuida 
La generación distribuida es la que está 
inserta o embebida y dispersa en los 
centros de carga, escenario que 
promueve cero emisiones y eficiencia 
limpia con efectos positivos en la 
naturaleza y el medio ambiente[25].  
En el interior de los sistemas de 
distribución, esta generación está 
generalmente compuesta por unidades 
que utilizan fuentes primarias 
hidráulicas, solares y eólicas; 
adicionalmente, esta generación es 
desarrollada por clientes privados para 
su consumo propio y que pueden estar 
conectadas a los sistemas de media y 
bajo voltaje, permitiendo reducir los  
 
pagos por consumo de energía 
eléctrica, que en algunos casos podrían 
incluso constituirse en una fuente de 
ingresos con la venta de excedentes al 
sistema[26]-[27].  
Entre los beneficios de estos 
equipamientos están, la reducción de 
las pérdidas eléctricas, la disminución 
de las cargabilidades de los sistemas de 
transmisión y subtransmisión; y, como 
generalmente sus fuentes primarias son 
energías renovables, coadyuvan con el 
cuidado del medio ambiente[28]. 
 Finalmente, este tipo de generación 
se ha constituido en un factor 
importante en el desarrollo de las redes 
inteligentes (Smart Grids) [29]. 
 
Figura 1.Metodología MapReduce para la estimación de la curva de la demanda 
 5 
 
2.3 Recolección de información 
en Smart Grid 
Dentro del proceso supervisorio de 
control y registro de información de 
sistemas eléctricos, han permitido el 
desarrollo de sistemas cada vez más 
inteligentes. Las redes inteligentes 
permiten gestionar la información de 
campo, llevarla en tiempo real y 
registrarla para un posterior análisis 
posoperativo, de ahí la importancia de 
los mecanismos de recolección de 
información del sistema de gestión de 
datos medidos (MDMS)[30].  
La estructura del registro de 
información se muestra en la Figura 1, 
todos estos objetivos se logran a través 
de una infraestructura inteligente de 
medición (AMI), conocimiento global 
del estado de la red en sus diferentes 
subestaciones de subtransmisión y 
distribución, integración de tecnologías 
de comunicación y transmisión digital 
de información (TICs)[31], 
interoperabilidad entre tecnologías y 
finalmente respuesta eficiente a la 
demanda y eficiencia en el consumo de 
energía [32]-[33]. 
Para el análisis, la información que 
se utiliza corresponde al total del 
registro de carga de todos los puntos de 
entrega del Sistema Nacional 
Interconectado de Ecuador, tomada del 
Energy Management System del 
Operador Nacional de Electricidad 
CENACE, información que tiene una 
actualización cada 4 segundos, pero 
para el presente análisis se considerará 
la información registrada cada 30 
minutos de manera histórica. 
 
2.4 Modelo MapReduce con 
manejo de Big Data 
El Big Data es el conjunto de datos o 
combinaciones de conjuntos de datos 
cuyo tamaño (volumen), complejidad 
(variabilidad) y velocidad de 
crecimiento dificultan su captura,  
 
gestión, procesamiento o análisis 
mediante tecnologías y herramientas 
convencionales. 
La importancia de este concepto en 
el presente trabajo es que uno de los 
objetivos a cumplir es el análisis de 
información (Big Data) a través de la 
metodología MapReduce, que optimice 
el uso de los tiempos de cálculo y 
análisis de una gran cantidad de 
información histórica, permitiendo 
definir una herramienta en la 
estimación del comportamiento (onda 
Madre) de una curva de demanda.[34]-
[35]. 
MapReduce es un modelo de 
programación para el procesamiento de 
grandes volúmenes de datos. Esta 
metodología resulta de fácil manejo por 
parte del usuario, que sigue la 
estrategia de divide y vencerás, debido 
a la complejidad de realizar cálculos en 
paralelo por sobre los datos, mantener 
la comunicación de una máquina con 
otra dentro del sistema, y el poder 
sobrellevar las fallas que se pueden 
producir en cada operación, entre otras, 
son tareas que se encuentran insertas en 
el modelo MapReduce y por lo tanto no 
deben ser manejadas por el usuario, por 
lo menos no en mayor profundidad. 
Estos aspectos facilitan enormemente 
su utilización y aceptación[18].  
A partir del modelo de 
programación en paralelo o 
paralelismo para cálculos distribuidos 
de grandes datos se utiliza MapReduce, 
el procedimiento se refleja en dos 
funciones, la map() y la reduce()[17], 
ver Figura 1, donde se visualiza el 
proceso de MapReduce. 
Durante  la función map()  se 
identifica  la clave-valor que es 
contenido en cada bloque que genera 
un conjunto de clave-valor intermedia, 
la fase de suffle es el corazón de 
MapReduce, es la fase en donde se 
genera la ganancia  en términos de 
desempeño computacional con el fin de 
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reducir el tiempo de procesamiento, 
ambas fases deben completarse antes 
del comienzo de la  función reduce(), 
fase donde se encarga de fusionar las 
claves intermedias, aplicando a todos 
los valores intermedios,  y teniendo en 
cuenta que todos los reductores 
funcionan independiente  y en 
paralelo[36]. 
 
2.5 Horizonte de análisis 
La implementación de un modelo de 
pronóstico de la demanda eléctrica, se 
tiene en cuenta los tres diferentes 
horizontes temporales. El primero, a 
corto plazo suelen variar entre una hora 
y una semana, el segundo, las 
proyecciones a mediano plazo cambian 
entre una semana y un año y el tercero, 
los pronósticos a largo plazo se aplican 
a intervalos de tiempo más largos de un 
año hasta diez años. El pronóstico a 
corto plazo es dependiente 
principalmente de las condiciones 
climáticas del sistema[37]-[38]. 
El horizonte de análisis permite 
definir el alcance del periodo de tiempo 
a ser considerado en el estudio, ya que 
en la planificación operativa de un 
sistema eléctrico se requiere definir de 
manera clara las necesidades que 
permitan mantener el abastecimiento 
de la demanda de energía eléctrica con 
condiciones se seguridad, calidad y 
economía[39]-[40]. 
Por lo tanto, la estimación de la 
demanda permitirá prever la curva 
madre o patrón de la demanda para un 
día típico y de los años siguientes, hasta 
un máximo de 3 años, ya que después 
de ese tiempo se deben considerar otras 
variantes en el análisis del 
comportamiento y crecimiento de la 
demanda, mismas que pueden variar en 
el mediano y largo plazo[41]. 
 
2.6 Demanda eléctrica 
La demanda eléctrica es la cantidad de 
energía eléctrica (corriente eléctrica), 
que es abastecida a los consumidores 
para cubrir sus necesidades en un 
intervalo de tiempo específico, misma 
que es servida desde los sistemas de 
distribución, transmisión y 
generación[21]. 
 La curva de demanda eléctrica es 
variable en el tiempo, ya que depende 
de varios parámetros, como son las 
condiciones climáticas, hora del día, 
zonas geográficas, tipos de cargas, etc.  
Adicionalmente, la generación que 
permite su abastecimiento también 
depende de su fuente primaria de 
producción de energía eléctrica, misma 
que puede ser variable o intermitente en 
función de las condiciones 
hidrológicas, disponibilidad de 
combustibles, variaciones 
climatológicas que afectan al viento o a 
la luz solar, etc.[42]-[43].  
La demanda eléctrica, por su tipo de 
consumo se la puede clasificar de 
manera general en residencial, 
industrial y comercial, cuyo 
comportamiento puede ser muy 
marcado en los diversos periodos del 
día[12]. En la Figura 2, se muestra un 
ejemplo de comportamiento de la 
demanda eléctrica de un día no 
laborable, observándose la demanda 
mínima en horas de la madrugada, 
demanda media predominantemente 
industrial, luz del día y demanda 
máxima tipo residencial e iluminación 
al inicio del anochecer. 
 
 
Figura 2. Demanda eléctrica día no laborable 
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En la Figura 3  se muestra la 
demanda para un día  laborable de una 
misma semana del año 2019, del 
Sistema Nacional Interconectado del 
Ecuador, normalizadas con su demanda 
máxima, observándose claramente las 
diferencias en las curvas, 
puntualizando como en la demanda 
media (07:00 – 17:00), para el día 
laborable es alto con respecto al no 
laborable, característico de la demanda 
industrial y comercial, y en la demanda 
máxima (17:00 – 21:00), el incremento 
de la carga se produce básicamente por 
la carga residencial (iluminación, ocio, 
estudio, alimentación, etc.)[44]. 
La demanda mínima (22:00 – 
07:00), tiene un comportamiento 
similar, considerando que son horas de 
descanso y básicamente la carga está 
conformada por la iluminación, 





Figura 3. Demanda eléctrica día laborable 
 
Por lo tanto, la demanda eléctrica en 
su conjunto tiene varios componentes, 
cada una con sus características de 
variabilidad y uso, por lo que se hace 
necesario el desarrollo de métodos que 
permitan estimar el comportamiento 
combinado y prever la cobertura de la 
demanda evitando ante todo la 
suspensión o restricción del suministro 
eléctrico al usuario final[33].  
 
2.7 Estimación de la curva de 
demanda 
La estimación de la curva de demanda 
eléctrica permite determinar la curva 
madre o patrón que se ajuste al 
comportamiento futuro, a través de 
varias herramientas y/o metodologías, 
que pueden usar conceptos estadísticos, 
probabilísticos, inteligencia artificial, 
etc[46]-[47]. 
Esta actividad es importante en la 
planificación y operación de un sistema 
eléctrico de potencia, y con mayor 
importancia si la demanda está 
conformada por cargas variables y 
generación distribuida, ya que esta 
estimación permite al operador del 
sistema o empresa de distribución 
prever la disponibilidad de los recursos 
de generación que permita abastecer la 
demanda las 24 horas de todos los días 
del año, con condiciones de calidad, 
seguridad, economía y de manera 
continua. Esta proyección permite 
estimar la cantidad de energía y 
potencia eléctrica que se va a requerir 
abastecer en los siguientes días, 
semanas, meses y años[48].   
Adicionalmente al comportamiento 
de la demanda, se debe prever el 
crecimiento futuro de la misma, que 
permita cubrir su crecimiento y por 
ende los recursos energéticos y de 
expansión de la transmisión y 
distribución que se requerirá para 
mantener el abastecimiento de la 
demanda; y, de igual manera, existen 
diversas metodologías para estimar el 
crecimiento, que se basan en métodos 
de regresión, series de tiempo, modelos 
ARIMA, etc[49]-[50]. 
 
2.8 Metodología para la 
estimación del comportamiento y 
crecimiento de la demanda 
eléctrica. 
Como ya se ha indicado, en el análisis 
del comportamiento de la demanda se 
utilizará el método de MapReduce para 
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ordenar la información histórica con la 
que se dispone, permitiendo definir los 
patrones de comportamiento de la 
demanda, y a través de los promedios 
se determinará la curva patrón que 
servirá para estimar la curva de 
demanda futura[51]-[52].  
El crecimiento de la demanda se 
realizará utilizando la regresión 
polinomial de la información 
disponible, considerando que tiene un 
comportamiento tendencial, que 
permita encontrar una función 
característica para cada día de la 
semana, previendo su crecimiento y 
proyección futura. El polinomio de la 
función se describe a continuación. 
 
𝑌 = 𝑏𝑜 + 𝑏1𝑋 + 𝑏2𝑋2+. . . . +𝑏𝑛




Y =  valor de la Demanda 
Xn = Indica el grado de la regreción 
X= Años que se desea pronosticar 
 
La regresión polinomial es un 
método estadístico utilizada para 
simular la relación que pueda existir 
entre la información histórica de una 
demanda eléctrica, por lo tanto, se 
puede emplear para construir un 
modelo que permita pronosticar el 
comportamiento de la misma. La 
regresión es muy utilizada para 
interpretar situaciones reales, por lo 
cual es necesario realizar una selección 
adecuada de las variables que van a 
construir las ecuaciones de la 
regresión, ya que al tomar variables que 
no tengan relación en la práctica, nos 
arrojará un modelo ilógico[53].  
En base a la dispersión de los datos 
(nube de puntos), que se presenten en 
el plano cartesiano, se podrá definir una 
de las siguientes relaciones, lineal, 
logarítmica, exponencial, cuadrática, 
cúbica, entre otras. Para el análisis 
planteado se optará por la regresión 
polinomial cuadrática, incluyendo la 
validación del Coeficiente de 
Determinación (𝑅2), que tienda a uno, 
para asegurar un resultado 
aceptable[21]. 
 
2.9 Validación de la metodología  
Para asegurar la efectividad de la 
estimación del comportamiento y 
crecimiento de la demanda, existen 
varias metodologías de cálculo de error 
que permiten evaluar el nivel de 
aceptación de los resultados, entre las 
que se destacan las que se detallan a 
continuación[54]. 
 
2.9.1 Error estándar múltiple de 
la estimación  
 
Indica del grado de precisión en el 




∑ (𝑌𝑡 − ?̂?𝑡)
2𝑛
𝑡=1
(𝑛 − 𝑘 − 1)




  𝑌𝑡= Es el valor observado de Y en los datos.  
 ?̂?𝑡= Es el valor estimado de Y de la ecuación 
de regresión.   
  n = Número de datos.  
  k = Número de variables independientes X.  
 
2.9.2 Error residual 
Es la diferencia entre el valor del 
pronosticado y lo que realmente en un 
intervalo de tiempo.  
 
𝑒𝑖 = 𝑌𝑡 − ?̂?𝑡 (3) 
     
Donde: 
Yt =  Demanda real. 
Ŷt   = Demanda pronosticada. 
 
2.9.3 Desviación Media Absoluta 
Se utiliza cundo se mide el error 
pronosticado en las mismas unidades. 
 
𝑀𝐴𝐷 =











𝑌𝑡= La demanda real u observada en el período 
t. 
?̂?𝑡= Demanda pronosticada para el período t. 
n = Número de periodos.  
 
2.9.4 Error Medio Cuadrático 
Para el cálculo del error medio 
cuadrático, los errores residuales se 
elevan al cuadrado; luego, estos valores 
se suman y se divide entre el mismo 
número de periodos. 
 
𝑀𝑆𝐸 =








𝑌𝑡= La demanda real u observada en el período 
t. 
?̂?𝑡= Demanda pronosticada para el período t. 
n = Número de periodos.  
 
2.9.5 Error Medio Absoluto 
Atreves del error medio absoluto,se 
mide la precisión del modelo 
pronosticado  resultando más útil 
calcular los errores de pronóstico en 












𝑌𝑡= La demanda real u observada en el período 
t. 
?̂?𝑡= Demanda pronosticada para el período t. 
n = Número de periodos.       
 
2.9.6 Coeficiente de 
determinación 
Se representa con 𝑒𝑙   (𝑅2) el 
coeficiente refleja pronóstico de 
futuros resultados aplicando un rango 
de 0 a 1 cuando más se aproxima a 1 es 












𝑆𝑥𝑦 = La covarianza de (X, Y). 
𝑆2𝑋= Varianza de la variable X. 
𝑆2𝑌= Varianza de la variable Y. 
 
 
En la metodología propuesta, para 
verificar la aceptación de los 
resultados, se realizará el cálculo 
usando dos métodos, el del Error 
residual y el Porcentaje de Error Medio 
Absoluto, que permitan verificar que 
las estimaciones realizadas estén 
dentro de un rango tolerable de error.  
 
2.10 Intervalo de confianza 
Para definir que el error aceptable o 
intervalo de confianza de la estimación 
del comportamiento de la demanda 
(curva patrón) sea aceptable, se 
considera el criterio de ± 3% de error.  
Este valor se ha tomado de la 
referencia[56]-[33], análisis realizado 
en la estimación de la demanda con 
aplicación al Sistema Nacional 
Interconectado del Ecuador. 
 
2.11 Producto Interno Bruto 
(PIB) 
El Producto Interno Bruto (PIB) es una 
medida del valor de la actividad 
económica que produce un país. El 
cálculo se basa en determinar cuál fue 
la producción en bienes y servicios que 
se realizó en un periodo de tiempo 
determinado, generalmente en un 
trimestre o en un año, al interior de las 
fronteras de un país. Para el caso del 
Ecuador, en la Figura 4, se muestra el 
comportamiento del crecimiento del 
PIB desde el 2010, que servirá de 
referencia con el crecimiento de la 






Figura 4. Crecimiento del PIB Ecuador (% Anual) 
Como se puede observar, para los 
últimos años, el PIB ha presentado un 
decrecimiento con un pequeño repunte 
en el año 2017, pero que se ha 
mantenido bajo el 2%, señal de que el 
desarrollo del país ha sido complicado. 
 En la Figura 5, se indica el 
crecimiento del PIB ecuatoriano con su 
respectivo consumo de energía anual 
histórico, observándose una caída en el 
año 2016, y para año el 2018 un 
incremento en la energía eléctrica[57]. 
  Adicionalmente, la producción 
energética anual  en el año 2020  
presentó una reducción al -9.5% por 
motivos de la pandemia del COVID-
19, lo que energéticamente en el 
Ecuador representó una disminución 
del – 2.0 (%), observándose la 
correlación que existe con el  





Figura 5. Crecimiento del PIB Ecuador (% Anual) 
con su Energía (%) hasta el año 2020 
En la Tabla 1, se visualizan los  
valores del PIB con relación a la 
energía del Ecuador desde el 2010 
hasta el 2019 y con su estimación en el 
2020, información tomada de la 
proyección del Fondo Monetario 
Internacional (FMI)[59]. 
 
Tabla 1. Valores de la Energía en (%) con relación 
al PIB Ecuador (%) 2010 al 2020 
 













2.12 Modelamiento del Patrón 
eléctrico con MapReduce  
La información  histórica de demanda 
eléctrica es ingresada al algoritmo 
MapReduce, misma que es almacenada 
en la variable ds para su respectiva 
minería de datos, obteniendo la curva 
madre o curva patrón del consumo 
eléctrico, mientras más restricciones 
tenga la programación en paralelismo 
de MapReduce más se demorará el 
ordenador en procesar la información y 
por ende el consumo de energía del 
ordenador aumentará[35]. En la Tabla 
2 se especifican las variables de entrada 
en la metodología MapReduce 
aplicando la estimación de la demanda. 
 
Tabla 2. Variables de la metodología 
 
Variable Interpretación 
ds Almacén de datos 
ds.SelectedVa
riableNames 
Selecciona el nombre de 
dato que ingresa al proceso 
del MapReduce 
intermKeys 
Alcen de claves 
intermedias del (mapeo) 
 11 
intermVals 
Valores intermedios del 
(mapeo) 
suma1 
Sumador interno del 
MapReduce 
finalVals 
Claves finales del 
proceso(reduce) 
outKVStore 
Variable de salida que 
forma los paquetes finales. 
outs Variable de salida de datos 
result 
Resultado de la 
metodología MapReduce 
con su respectiva clave-
valor final. 
 
Una vez ingresadas las variables 
dentro del algoritmo MapReduce 
comienza el proceso del mapeo, en 
donde se identifica la clave-valor que 
se divide en paquetes de información, 
el tamaño de lectura se realiza de 20000 
en 20000 datos, formando bloques 
(mapeados) con su clave-valor 
intermedia[5]. Para conocer las claves 
intermedias en MapReduce se las 
identifica con el año, día, hora y con su 
respectivo valor de la demanda 
eléctrica de cada año ingresado, al 
término de la función (map) se procede 
con la etapa del (reduce) en donde se 
realiza la operación y guarda las 
respuestas del proceso[36].  
La programación en paralelo de 
MapReduce representa una ganancia al 
computador con el fin de reducir 
tiempo de procesamiento de 
información para la posterior toma de 
decisiones.  
 
2.13 Modelamiento de la 
estimación de la curva de la 
demanda  
Al culminar el proceso de MapReduce 
con su respectiva clave-valor final se 
ordena la información por los días de la 
semana para facilitar la estimación de 
la demanda con la información de 
MapReduce, trabajándose con la 
demanda máxima registrada, poniendo 
más énfasis en el sistema de potencia, 
por lo que la generación y la demanda 
deben ser equilibradas o balanceadas y 
no puede existir más generación o más 
carga, caso contrario la frecuencia 
podría oscilar; en el caso ecuatoriano la 
frecuencia trabaja con 60Hz,  en donde 
el ancho de banda de operación normal 
de la frecuencia está en ± 0.2 Hz en la  
operación del sistema[56]-[60]-[61]. 
La estimación de la demanda se 
realiza utilizando la información 
histórica de la demanda máxima de los 
5 años anteriores, aplicando la 
regresión polinomial de grado dos, 
empleando su coeficiente de 
correlación, que al tender a 1, la 
función de correlación es aceptable en 
su estimación, logrando pronosticar la 
demanda para los próximos años[55]-
[41].  
 Los datos históricos que se aplican 
en la investigación corresponden a la 
información registrada de los años 
2015, 2016, 2017, 2018 y 2019, como 
caso de análisis se prevé realizar una 
estimación de demanda hacia el año 
2022, para un día laborable, un fin de 
semana y con pandemia. 
 
3. Formulación del problema 
El presente trabajo muestra un método 
eficaz de estimación de la curva de 
demanda a corto plazo, considerando 
que, para validar la estimación, los 
errores relativos se encuentran en el 
rango de ± 3% con respecto a la curva 
patrón. La información que se utilizará 
contiene registros tomados cada 30 
minutos, en un día se recolectan 48 
mediciones de la demanda total del 
S.N.I. Por lo tanto, encontrar la curva 
patrón con MapReduce facilita el 
desarrollo de la estimación de la 
demanda a corto plazo teniendo en 
cuenta que la demanda diaria se 
estimará en base a la información de 
potencia activa; para un análisis 
mensual o anual se considerará el 








Tabla 3. Algoritmo de MapReduce con la 
estimación de la demanda 
 
 
Algoritmo de la estimación de la curva 
de demanda con MapReduce 
 
Paso 1: Inicio 
Paso 2: Ingreso de datos históricos  
ds=Almacena(DATOS_AGRUPADOS_
DESDE_2015.csv).  
Paso 3: Proceso de datos 
leer_por_grupos_data(ds) 
se crea la variable data de cada grupo (ds) 
ds=Convertir datos blancos a NaN  
notNaN =~isnan(demanda) 
Paso 4: Mapeo 
Se clasifican en (clave-valor) 
intermedias para el reduce. 
addmulti (intermKVStore, intermKeys, 
intermVals) 
Paso 5:  Reduce 
  Utiliza la función getnext para obtener 
los valores intermedios del mapeo. 
      While hasnext(intermValIter) 
                  intermValue = 
getnext(intermValIter) 
                 suma1 = suma1 + 
intermValue (1) 
                 suma2 = suma2 + 
intermValue (2) 
      end 
finalVals= suma2/suma1 
add (outKVStore, intermKey, finalVals) 
Paso 6: Resultados del mapreduce 
outs = mapreduce(ds) 
Paso 7: Se ordena en código ASCII  
De menor a mayor los días de la semana. 
Paso 8:  Función matemática  
function_1=polyfit (xd, yd,2) 
 xpd=2015:1:2022 
 ypd=polyval (funcion_1, xpd) 
Paso 9: Análisis de resultados 
Paso 10: Fin 
 
Tal como se presenta en el algoritmo 
de MapReduce, se hace énfasis en la 
construcción del patrón de consumo 
eléctrico de los datos históricos[35], 
entonces el MapReduce facilita el 
manejo de gran información que 
podrían representar la sumatoria de los 
medidores que registran el consumo de 
los usuarios cada empresa de 
distribución de las diferentes regiones 
del Ecuador, como son la costa, sierra, 
amazonia.  De los datos históricos se 
obtiene la función matemática, misma 
que permite realizar el pronóstico de la 
curva de la demanda en un intervalo de 
tiempo, cuya representación de la 
función matemática es la regresión 
polinomial. En el algoritmo de la 
estimación de la curva de la demanda 
con MapReduce, es necesario conocer 
si se añaden más restricciones a la 
programación en paralelo, ya que el 
tiempo de procesamiento se demoraría 
y por lo tanto consumiría más energía 
en el procesador. 
 
5. Caso de estudio 
El análisis se realiza con la información 
de la demanda total del sistema 
eléctrico de Ecuador, datos históricos 
registrados en el sistema SCADA del 
operador del sistema –CENACE. Para 
el presente trabajo se presentan tres 
escenarios diferentes de estimación de 
demanda, analizando los 
comportamientos para un día laborable, 
día no laborable, y de pandemia (2020).  
La demanda eléctrica registrada 
para el análisis considera la 
información histórica de los años 2015, 
2016, 2017, 2018, 2019 y para el caso 
de pandemia los meses de mayo, junio, 
julio del 2020, en donde Ecuador se 
encontraba en cuarentena. 
A continuación, se muestran las 
curvas de duración de la demanda, que 
permiten conocer el tiempo de duración 
de la demanda máxima y mínima, 
permitiendo la planificación y ahorro 
de costos de generación en el sistema 
de potencia. 
 
5.1Comportamiento de la 
curva de demanda en un día 
laborable  
El comportamiento de la curva de 
duración de la demanda de un día 
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laborable se visualiza en la Figura 6, en 
primer lugar, para su formación se 
ordena de forma descendente los datos 
de la demanda cuya función es 
importante para realizar la 
reconstrucción de la curva patrón como 
se indica en la Figura 9, la curva de 
duración de la demanda permite 
conocer el periodo de duración las 




Figura 6. Curva de duración de la demanda 
eléctrica de un día laborable 
 
La curva de duración facilita al 
operador conocer la generación que 
debe ser programada para cubrir el 
abastecimiento durante el periodo 
máximo de análisis (demanda 
máxima), permitiendo la optimización 
de los costos operativos en el S.N.I. 
 
5.2 Comportamiento de la 
curva de demanda de un día 
no laborable  
 
Para un día no laborable la demanda 
tiende a ser menor, tal como se observa 
en la Figura 7, donde se visualiza el 
tiempo de la curva de duración de 
demanda para un día no laborable, 
permitiendo conocer el tiempo de 
duración de las demandas máxima, 
media y mínima. 
 
 
Figura 7. Curva de duración de la demanda 
eléctrica de un día no laborable 
5.3 Comportamiento de la 
curva de demanda eléctrica 
con pandemia  
Para el caso con pandemia, se analizan 
los datos históricos de los meses de 
mayo, junio, julio del 2020 con la 
respectiva curva de duración de 
demanda, tal como se indica en la 
Figura 8, observándose como la 
demanda máxima es de menor duración 
y su valor es menor en comparación al 
de un día laborable normal.  
 
 
Figura 8. Comportamiento de la curva de duración 
de la demanda con pandemia 
6. Análisis y resultados 
 A continuación, se muestran los 
resultados para la obtención de las 
curvas madre o patrón, aplicando la 
metodología MapReduce para las 
diferentes curvas de demanda, 
complementada con la regresión 
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polinomial de grado dos para la 
estimación del crecimiento de la 
demanda. 
 
6.1 Caso 1 – Dia laborable 
A continuación, y con la aplicación del 
algoritmo desarrollado, en la Figura 9 
se presenta la reconstrucción de la onda 
madre, registrando el compartiendo de 
consumo eléctrico en potencia (MW) 
para un día laborable, obtenida de los 
datos históricos de los años 2015, 2016, 
2017, 2018 y 2019 mediante la 




Figura 9. Patrón de consumo eléctrico de un día 
laborable en potencia activa, (MW) 
En la Figura 10, se muestra la curva 
patrón de la demanda eléctrica 
normalizada, para un día laborable, 
obtenida en base a lo desarrollado para 
la Figura 6 para ser aplicada en la 
estimación futura del comportamiento 
de la demanda. 
 
 
Figura 10. Patrón de consumo eléctrico de un día 
laborable normalizada en por unidad 
Para verificar la calidad de la curva 
madre se calcula el error medio 
absoluto, que representa al error que se 
obtiene en comparar la curva madre 
producto del MapReduce con el 
promedio de las curvas de demanda 
históricas utilizadas, tal como se indica 
en la Figura 11, el porcentaje de error 
para un día laborable es aceptable, ya 
que es menor al 3%.   
 
 
Figura 11. Porcentaje de error histórico para un día 
laborable 
Con los resultados obtenidos se 
procede a calcular el error de la curva 
patrón con las curvas históricas, que 
permita verificar el rango aceptable de 
error y revisar que esta estimación es 
aceptable para el presente trabajo. En la 
Tabla 4, se muestran el Error medio 
absoluto de la curva patrón con los 
datos históricos, observando que se 
mantienen bajo el criterio del 3% de 
error aceptable. 
 












En la Figura 12, mediante el uso de 
los datos históricos anuales de la 
demanda máxima de un día laborable, 
se determina el crecimiento de la 
demanda eléctrica usando la regresión 
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polinomial de grado dos, verificando 
que la correlación del coeficiente de 
determinación tiende a uno, y por ende 
se acepta la estimación calculada. 
 
 
Figura 12. Crecimiento de la demanda para un día 
laborable con la regresión polinomial 
A través del uso de la regresión 
polinomial, se obtienen los valores de 
crecimiento de la demanda máxima 
estimada de un día laborable, ver Tabla 
5. 
 
Tabla 5. Valores de la demanda eléctrica estimada 








En la Tabla 6, se visualiza la 
estimación de la curva de la demanda 
eléctrica hasta el año 2022 de un día 
laborable, relacionada con el PIB 
histórico y proyectado sin pandemia, 
observándose que existe una 
correlación entre las dos variables. Los 
datos históricos utilizados son del 2015 
al 2020.   
 
Tabla 6. Valores estimados hasta el año 2022 de un 










PIB   
(%) 
2015 3420 2.1316 0.1 
2016 3430 0.2923 -1.2 
2017 3529 2.8862 2.4 
2018 3672 4.0521 1.28 
2019 3926 6.9172 0.05 
2020 4238 7.9470 0.2 
2021 4629 9.2260 1.2 
2022 5096 10.0885 2.7 
 
En la Figura 13, se muestra la 
proyección de la demanda eléctrica en 
potencia activa (MW) para el año 2022, 
con el comportamiento del PIB 
estimado sin pandemia y la tasa de 
crecimiento histórica y proyectada de 
la demanda, proyección tomada del 
Banco Central del Ecuador, 
observándose que la tendencia 
obtenida se correlaciona con el PIB del 
país. 
En el caso 6.3 se realizará el mismo 




Figura 13. Estimación de la demanda eléctrica con 
el crecimiento del PIB Ecuador (% Anual) y su 
proyección al año 2022, día laborable 
 
Mediante la aplicación de la curva 
patrón determinada para un día 
laborable, Figura 10, y a la estimación 
desarrollada para el crecimiento de la 
demanda, se definen las proyecciones 
de comportamiento de los años 2020, 
2021, 2022, mismas que se muestran en 
la Figura 14, y para su verificación se 





Figura 14. Comportamiento de las curvas de 
demanda eléctrica proyectada al año 2022 de un día 
laborable, incluidos los datos históricos del 2018 y 
2019 
 
6.2 Caso 2- Dia no laborable 
Para el caso de un día no laborable, y 
aplicando el algoritmo desarrollado, se 
realiza la reconstrucción del patrón de 
la demanda a partir de su curva de 
duración de demanda de la Figura 7. En 
la Figura 15, se visualiza la curva 
patrón de consumo en potencia activa 
(MW), observándose claramente el 
comportamiento de las demandas 
mínima, media y máxima, para un día 




Figura 15. Comportamiento de la demanda 




Para realizar el analisis de 
estimacion de la demanda  electrica, y 
sean aplicables sus resultados, se ha 
visto la necesidad de normalizar  en por 
unidad los valores de la demanda en 
base a su valor maximo, registrado a las 




Figura 16. Patrón de consumo eléctrico en por 
unidad 
Con los resultados obtenidos se 
procede a calcular el error de la curva 
patrón con las curvas históricas, que 
permita verificar el rango de error y 
verificar que esta estimación es 
aceptable para el presente trabajo. En la 
Tabla 7, se muestran Error medio 
absoluto de la curva patrón con los 
históricos, observándose que es menor 
al criterio definido del 3%. 
 












Adicionalmente, se ha calculado el 
porcentaje de error del patrón referido 
al día no laborable, lo que permite 
verificar que su rango de error es menor 
al 2%, confirmado que el patrón 
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estimado es aceptable. En la Figura 17 




Figura 17. Porcentaje de error histórico para un día 
no laborable 
 
A continuación, a través del uso de 
la regresión polinomial, se obtienen los 
valores de crecimiento de la demanda 
máxima estimada de un día no 
laborable, la información histórica 
utilizada se muestra en la Tabla 8. 
 













2015 3043 2362 1835 
2016 3054 2396 1865 
2017 3138 2460 1886 
2018 3274 2597 1993 
2019 3524 2890 2211 
 
Con base al análisis de la 
información de la Tabla 8, en la Figura 
18, se muestra el crecimiento de la 
demanda para un día no laborable, 
estimada hasta el año 2022, aplicada a 
los tres escenarios de demanda, 
mínima, media y máxima, y cuyos 
índices de correlación (1) permiten 
verificar la aceptación de este 
pronóstico. El análisis del crecimiento 
de la demanda se aplica para los tres 
casos de estudio, logrando obtener una 




Figura 18. Crecimiento tendencial la regresión 
polinomial de la demanda hasta el año 2022 de un 
día no laborable 
En la Tabla 9, se muestran las 
demandas máximas estimadas 
mediante el uso de la regresion 
polinomial de grado dos para un día no 
laborable, años 2020, 2021 y 2022, 
despues de haber encontrado la curva 
patrón por medio de la metodología 
MapReduce. 
 
Tabla 9. Valores de la demanda eléctrica estimada 










En la Tabla 10, se observan los 
valores estimados de demanda de un 
día no laborable hasta el año 2022 sin 
pandemia, su tasa de crecimiento y el 
histórico y proyectado del PIB 
nacional, tomando como referencia los 
datos históricos desde el 2015 al 2020. 
 
Tabla 10. Valores de la demanda eléctrica estimada 
hasta el año 2022 de un día no laborable con 









2015 3043 2.3889 0.1 
2016 3054 0.3614 -1.2 
2017 3138 2.7504 2.4 
2018 3274 4.3333 1.28 
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2019 3524 7.6359 0.05 
2020 3826 8.5698 0.2 
2021 4209 10.0104 1.2 
2022 4668 10.9052 2.7 
 
A continuación, en la Figura 19, se 
visualiza el crecimiento de la demanda 
de un día no laborable hasta el año 
2022, con el PIB histórico y 
proyectado, observándose una 
tendencia de crecimiento positivo. 
 
 
Figura 19. Estimación de la demanda eléctrica con 
el crecimiento del PIB Ecuador (% Anual) y su 
proyección al año 2022, día no laborable 
Finalmente, mediante la aplicación 
de la curva patrón determinada para un 
día no laborable, en la Figura 20 se 
muestra la estimación desarrollada para 
el comportamiento y crecimiento de la 
demanda, para los años 2020, 2021 y 
2022, incluidas las curvas de los años 
2017, 2018 y 2019, observándose que 
la curva patrón desarrollada es 
aceptable y son semejantes con las 
curvas históricas disponibles. 
 
Figura 20. Estimación del comportamiento de las 
curvas de demanda eléctrica hasta el año 2022 de 
un día no laborable 
6.3 Caso 3 – Pandemia 
A partir del mes de marzo de 2020, 
Ecuador entro en la fase de 
confinamiento por la pandemia del 
COVID-19, lo que implicó la 
disminuyó el consumo de la demanda 
eléctrica del país. En este caso se 
realiza un análisis comparativo de la 
demanda histórica y proyectada al 2022 
con el PIB proyectado considerando el 
impacto de la pandemia. En la Figura 
21, se observa la   proyección de la 
energía eléctrica y el PIB hasta el año 
2022, afectado por la pandemia, 
información basada en la proyección 




Figura 21. Crecimiento del PIB Ecuador (% 
Anual) con su Energía (%) y su proyección al año 
2022 con pandemia 
Como se puede observar el 
crecimiento de la energía esta 
correlacionada con el PIB proyectado 
al 2022. En la Tabla 11, se visualizan 
los valores utilizados en la Figura 21. 
 
Tabla 11. Valores estimados con pandemia en 










2010 17525 4.8 3.5 
2011 18647 6.4 7.9 
2012 19562 4.9 5.6 
2013 20264 3.6 4.9 
2014 21397 5.6 3.8 
2015 22584 5.5 0.1 
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2016 22917 1.5 -1.2 
2017 23345 1.9 2.4 
2018 24475 4.8 1.28 
2019 27104 10.7 0.05 
2020 26566 -2.0 -9.5 
2021 24656 -7.2 -0.1 
2022 25690 4.2 -0.01 
 
Para verificar la aplicabilidad de la 
programación desarrollada, se realiza 
el análisis al comportamiento de la 
demanda eléctrica para un día laborable 
con pandemia, escenario que 
representó un cambio apreciable en los 
registros históricos con los que se 
cuenta. Tal como se observa en la 
Figura 22, se muestra el patrón de 
consumo con la aplicación del 
MapReduce a los meses de mayo, junio 
y julio del 2020 y la curva patrón de un 
día laboral normal. Como se aprecia, 
las dos curvas madres o patrón no 
tienen un comportamiento semejante, 
reflejando las restricciones 
implementadas por la pandemia, que 
impactaron en los procesos 
productivos, industriales y comerciales 
del país, tema que es más notable en el 
periodo de 12:00 a 21:00 horas, 




Figura 22. Patrón de consumo eléctrico con y sin 
pandemia, día laborable 
Con los resultados obtenidos se 
procede a calcular el error de la curva 
patrón con las curvas históricas de los 
meses mayo, junio, julio del 2020, que 
permita verificar el rango aceptable de 
error y verificar que esta estimación 
está dentro de la referencia del 3%. En 
la Tabla 12, se muestra el Error medio 
absoluto de la curva patrón con los 
datos históricos. 
 











En la Figura 23, se realiza la 
comparación del error entre las dos 
curvas patrón y sus históricos, la línea 
azul representa el porcentaje de error 
con pandemia y la línea anaranjada 
representa el porcentaje de error sin 
pandemia, las dos para un día 
laborable, valores aceptables de 
estimación, concluyéndose que el 
modelo utilizado permite obtener una 
curva patrón eficaz para aplicarla en el 
proceso de estimación de la demanda 
de una empresa eléctrica. 
Algo interesante a considerar es que, 
a primera instancia, la demanda con el 
escenario de pandemia (2020), no 
podrá ser utilizada en la estadística para 
el desarrollo de estimaciones de 
demanda futura, ya que su 
comportamiento difiere de las 
tendencias normales del crecimiento de 
demanda eléctrica.  
 
 
Figura 23. Comparación de error de un día 
laborable y con pandemia 
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Con la información de los datos 
históricos de los meses críticos con 
pandemia, se utiliza la regresión 
polinomial de grado dos, analizando el 
crecimiento de su demanda, tal como se 
observa en la Figura 24. El nivel de 
correlación tiende a uno, por lo tanto, la 
estimación es aceptable.  
 
 
Figura 24. Crecimiento de la demanda con 
pandemia en función de la regresión polinomial, 
meses críticos 
Adicionalmente, de manera 
informativa, en la Figura 25, se 
visualiza el comportamiento de la 
demanda pronosticada para el año 2021 
de los meses críticos con pandemia 
utilizando los datos históricos del 2020, 
observándose claramente como la 
demanda iría creciendo, conforme la 
pandemia vaya apaciguándose. 
 
 
Figura 25. Estimación de la curva de la demanda 
con pandemia 2021, meses críticos 
 
Finalmente, en la Tabla 13, se 
observan los valores estimados para el 
año 2022 con pandemia incluida la 
proyección del PIB. En el año 2020 se 
proyectó una reducción del PIB al -
9.5% por la presencia del COVID - 19, 
reflejándose en un decremento 
energético en el orden del -2.0%, tal 
como se observó en la Figura 21, por lo 
tanto, el crecimiento de la demanda en 
potencia (MW) del sistema se estima en 
un valor del   -5.72% para el año 2020. 
 De igual manera se procede a 
estimar el crecimiento de la demanda 
en base al PIB proyectado con 
pandemia, para los años 2021 y 2022. 
 










2015 3420 2.1316 0.1 
2016 3430 0.2923 -1.2 
2017 3529 2.8862 2.4 
2018 3672 4.0521 1.289 
2019 3926 6.9172 0.054 
2020 3701.43 -5.72 -9.5 
2021 3837.64 3.68 -0.1 
2022 3982.32 3.77 -0.01 
 
En la Figura 26, se muestran las 
curvas de la Tabla 13, observándose 
como el crecimiento de la demanda 
esperada para los siguientes años 
tendran una reducción en el año 2020 y 




Figura 26. Proyección de la demanda con 
pandemia considerando la nueva estimación del 
PIB hasta el año 2022 
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7. Conclusiones 
En un sistema eléctrico de potencia es 
muy importante estimar el 
comportamiento y crecimiento de la 
demanda, ya que permite prever la 
expansión de la generación necesaria 
que debe estar disponible para cubrir el 
abastecimiento de la carga con 
condiciones de continuidad, calidad y 
seguridad. 
 
A través de la aplicación de la 
metodología MapReduce se ha logrado 
determinar curvas madre o patrones de 
comportamiento de la demanda de un 
sistema eléctrico de potencia, aplicado 
a una base de datos extensa, 
permitiendo disminuir tiempos de 
proceso y obtener su estimación dentro 
de rangos aceptables en su definición y 
aplicación. 
 
Mediante el uso de la metodología 
planteada en el presente trabajo, se han 
logrado obtener estimaciones de las 
curvas de demanda de un sistema 
eléctrico, del orden de 4000 MW de 
potencia máxima, verificándose que 
puede ser aplicado en los sistemas de 
distribución de manera exitosa.  
 
Las curvas madre o patrón 
obtenidas, permiten distinguir 
claramente el comportamiento de la 
demanda eléctrica para un día típico, 
que puede ser laborable o no laborable, 
periodos de mínima, media y máxima 
carga. 
 
Con la aplicación del algoritmo 
desarrollado también se permite el 
análisis de las demandas históricas, 
verificando el crecimiento de la carga, 
y la previsión de la potencia de 
generación que es necesaria para cubrir 
los escenarios de demanda máxima, 
que en el caso de análisis está ubicado 
en el periodo de la 19:30. 
 
La curva de crecimiento del 
consumo de energía eléctrica puede 
estar correlacionada con el Producto 
Interno Bruto de cada país, que permite 
prever los requerimientos energéticos 
de expansión que deben ser 
desarrollados para mantener la 
continuidad del suministro eléctrico al 
futuro. 
 
La pandemia del 2020, presentada 
por el COVID – 19, afectó de manera 
impactante en el desarrollo productivo 
del país, y por ende al PIB y al 
crecimiento de la demanda de energía 
eléctrica, parámetros que se estima se 
recuperen a partir del año 2022. 
 
8. Trabajos futuros  
En base al trabajo realizado, a 
continuación, se plantean otros temas 
que pueden ser desarrollados a futuro 
para ir avanzado en el uso de este tipo 
de aplicaciones y nuevas tecnologías de 
análisis sobre la estimación de la 
demanda eléctrica y el manejo de 
extensas bases de datos de 
información: 
 
• Análisis de la demanda con una 
fuerte inmersión de fuentes de 
energía eléctrica intermitente 
(Energías renovables no 
convencionales), que permita un 
mejor ajuste a la programación y 
estimación de la demanda eléctrica 
• Automatización de la recolección de 
información y su proceso de análisis 
mejorando la programación 
aplicada, basada en Inteligencia 
Artificial. 
• Automatización del proceso de 
análisis de la demanda eléctrica, 
empezando por los medios de 
recolección de información, análisis 
y estimación de demanda, que 
permita reducir los tiempos de 
proceso y optimizar el uso de los 
recursos asociados. 
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• Impulsar el desarrollo de tecnología 
que permita el registro y manejo de 
una mayor información estadística, 
que coadyuve a realizar análisis más 
finos y con resultados más 
completos. 
• Realizar un análisis más fino con la 
aplicación de la presente 
metodología al comportamiento de 
cargas especiales, que presentan una 
variabilidad de su comportamiento 
en el tiempo, permitiendo afinar más 
el modelo y por ende los resultados. 
• Afinar una metodología que permita 
correlacionar el consumo de energía 
eléctrica con el PIB, y por ende su 
estimación al futuro, que considere 
factores eventuales como la 
pandemia del 2020. 
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